Determination of the impact of electric vehicles on a distribution network using Monte Carlo simulations by Novak, Nejc
Univerza v Ljubljani 












DOLOČITEV VPLIVA ELEKTRIČNIH VOZIL NA 




Magistrski študijski program druge stopnje Elektrotehnika 
 

















Iskrena hvala mentorju izr. prof. dr. Boštjanu Blažiču za strokovno pomoč in nasvete pri 
nastajanju magistrskega dela. Hvala tudi Mitji Antončiču, mag. ing. el., za pomoč pri 
programu OpenDss. 
Zahvaljujem se svoji družini, ki mi je med študijem ves čas nesebično stala ob strani in me 
podpirala v vsakem trenutku. 
Hvala prijateljem, ki so mi stali ob strani in me spodbujali pri nastanku magistrskega dela.  
Še posebej hvala moji ženi za razumevanje, potrpežljivost, pomoč in vse spodbudne besede v 












V magistrski nalogi je opisana simulacija distribucijskega omrežja z Monte Carlo metodo, 
katero smo uporabili zaradi stohastične narave bremen in nepredvidljivosti polnjenja 
električnih vozil. Moči bremen za vsak posamezen interval smo predstavili z verjetnostnimi 
funkcijami. Podobno smo storili tudi za čas začetka polnjenja EV in dolžino polnjenja EV. V 
vsakem koraku Monte Carlo simulacije smo določili čas začetka in dolžino polnjenja vsakega 
posameznega EV iz verjetnostnih funkcij. Generirali smo naključno število in določili moči 
bremen v tistem koraku za vsak posamezen interval. Prebrali smo moč polnjenja EV za 
posamezen časovni interval ter izvedli izračun pretokov moči. Rezultat simulacije sta bili 
verjetnostni funkciji napetosti in pretok moči.  
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distribucijska omrežja, Monte Carlo simulacija, gostota verjetnosti, polnjenje EV, vpliv 












The Master thesis proposes a simulation of the distribution system with Monte Carlo method. 
We used this method because of the stochastic nature of loads and unpredictability of EV 
charging. The power of loads of every time interval was presented with probability functions. 
EV’s charging start time and charging time was also presented with PDF. In every Monte 
Carlo step, we determined the charging start time and charging time for every EV from PDF. 
We created a random number and determined the power of loads in that step for every time 
interval.  We read the power of EV charging and ran the power flow calculation. As a result 
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Distribucijsko elektroenergetsko omrežje v bližnji preteklosti ni vsebovalo virov električne 
energije. Na eni strani je bilo povezano preko transformatorja na prenosno omrežje, na drugi 
strani pa je bilo razvejano. Takšno strukturo je omogočal enosmerni pretok moči. Tudi nadzor 
takšnega omrežja je bil preprost. Napetost smo vzdrževali s kombinacijo spreminjanja 
odcepov na transformatorju in s kompenzacijskimi napravami. 
V današnjem času se je distribucijsko omrežje že precej spremenilo. Nekatera omrežja so že 
zazankana ali pa imajo možnost rekonfiguracije omrežja ob kakšnih napakah. Ker se je število 
razpršenih virov zelo povečalo, se je s tem spremenila tudi smer pretoka moči. Vse več je tudi 
električnih vozil, s katerimi bomo srečali nove probleme. Baterije EV nam namreč za 
distribucijsko omrežje lahko predstavljajo tako breme kot vir električne energije. 
Obratovanje distribucijskega omrežja se zaradi razpršenih virov spremeni. Ne samo zaradi 
spremembe pretoka moči, ampak tudi zaradi njihove nepredvidljive narave. Če upoštevamo še 
zelo variabilen odjem s strani gospodinjstev, ugotovimo, da je distribucijsko omrežje zelo 
težko načrtovati. 
V pomoč pri načrtovanju omrežja nam je lahko simulacija z metodo Monte Carlo, pri kateri 
upoštevamo vse te nepredvidljivosti. Kot rezultat te simulacije med drugim dobimo verjetnost 
napetosti na vozliščih in verjetnost pretoka moči čez transformator. S tem dobimo širšo sliko 
dogajanja na omrežju in več vrednosti kot pri nekaterih drugih analizah sistema. 
V magistrski nalogi je predstavljena metoda, ki na podlagi metode Monte Carlo in 
verjetnostnih funkcij bremen izračuna veličine sistema, kot recimo napetost na vozliščih. Ob 
tem smo upoštevali še možnost, da ima v prihodnosti vsako gospodinjstvo svoje električno 
vozilo. Glavni problem pri računanju pretokov moči nam predstavlja nepredvidljiva narava 
polnjenja EV. Tako čas polnjenja kot potrebna električna energija za polnjenje namreč zelo 
variirata. Pomagamo si z metodo Monte Carlo, kjer s pomočjo verjetnostnih funkcij določimo 
začetek in konec polnjenja EV ter izvedemo izračun pretokov moči v omrežju.  
Predvidevamo, da bo napetost na vozliščih z začetkom polnjenja EV padla pod dovoljeno 
mejo. Ena od rešitev bi bila, da preden napetost pade pod dovoljeno mejo, omejimo moč 
polnjenja EV. S tem sicer podaljšamo čas polnjenja električnega vozila, vendar omejimo 





2. Električna vozila 
V prihodnosti se napoveduje zelo velik porast števila EV na cestah. Eden ključnih meril 
električnega vozila je njegov doseg. Če povečamo doseg, to pomeni večjo baterijo in s tem 
višjo ceno. Cena hranilnika električne energije predstavlja večji del cene EV, s tem se 
drastično poveča cena EV. Električna vozila so torej najbolj primerna za premagovanje 
kratkih razdalj kot recimo za vsakodnevno vožnjo v službo.  
 
2.1 Baterije električnih vozil 
Kot že prej omenjeno je baterija ali shranjevalnik električne baterije eden od glavnih delov 
EV. Razvoj in množična uporaba EV je predvsem odvisna od razvoja baterij in padanja cen 
le-teh.  
Največ se uporabljajo baterije, ki temeljijo na uporabi litija. Te so primerne zaradi velike 
energijske gostote. V tabeli 1 so predstavljene nekatere lastnosti litij – ionske baterije. [1] 
 
Tabela 1: Lastnosti litij – ionskih baterij. 
Specifična energija  100 do 265 Wh/kg  
Energijska gostota 250 do 693 Wh/l  
Specifična moč 250 do 340 W/kg 
Izkoristek 80 do 90 % 
Življenjska doba 400 do 1200 ciklov 
Nazivna napetost  LiCoO2 3,6 V  
 LiNiMnCoO 3,6/3,85 V  
 LiFePO4 3,2 V  
 Li2FePO4F 3,6 V 
 
2.2 Polnjenje EV 
Polnjenje električnih vozil se največkrat izvaja direktno iz elektroenergetskega omrežja. 
Ločimo tri primarne metode polnjenja baterij EV: s konstantno napetostjo, s konstantnih 




sledi cikel polnjenja s konstantnim tokom. Načini polnjenja EV so definirani v standardu EN 
61 851. Glede na standard ločimo štiri različne načine polnjenja EV: 
 polnjenje preko šuko vtičnice, kjer ni nobene komunikacije med vozilom in vtičnico, 
 polnjenje preko vtičnice tip 1, 
 polnjenje preko vtičnice tip 2, 
 polnjenje z enosmernim tokom.  
V tabeli 2 so predstavljene razlike med različnimi tipi polnjenja EV. Pri polnjenju preko šuko 
vtičnice in vtičnice tip 1, EV polnimo z enofaznim izmeničnim tokom, pri polnjenju preko 
vtičnice tipa 2 pa polnimo s trifaznim izmeničnim tokom. [2] 
 
Tabela 2: Tipi polnjenja EV. 
 šuko  Tip 1 Tip 2 Enosmerno  
Napetost  230 V 230 V 400 V 500 V 
Tok  10–16 A 16–32 A 16–63 A 125 A 






8–10 h 3–5 h 1–3 h 20 min 
 
Magistrska naloga obravnava primer, ko EV polnimo od doma, torej polnjenje preko šuko 





3. Simulacija Monte Carlo 
Statistična obdelava podatkov je v elektroenergetiki zelo pomembna. Uporablja se na več 
področjih, kot so visokonapetostna tehnika, napovedovanje porabe in proizvodnje električne 
energije. Pri visokonapetostni tehniki se ukvarjamo s pogostostjo vzroka prenapetosti, 
verjetnostno porazdelitvijo prenapetosti in verjetnostjo preskoka na izolaciji. Izhodišče je 
sprejemljivo tveganje, to pa je povezano z verjetnostjo preskoka na izolaciji. Verjetnost nato 
izrazimo s številom okvar na leto. Z velikim številom poskusov dobimo odvisnost verjetnosti 
preskoka od velikosti udarne napetosti. Statistična obdelava podatkov pri napovedovanju 
porabe električne energije nam služi kot osnova pri načrtovanju omrežij. Za natančno napoved 
porabe potrebujemo podatke o širitvi omrežja, proizvodnji, podatke o prirastku prebivalstva, 
gospodarski rasti ipd. Ker se nam vhodni podatki spreminjajo in jih ne moremo natančno 
napovedati za nekaj let vnaprej ali pa jih sploh nimamo, uporabimo metodo Monte Carlo in z 
velikim številom poskusov pridemo do zadovoljivih rezultatov. 
Numerična metoda Monte Carlo se uporablja praktično povsod, kjer se iščejo optimalne 
rešitve. V znanosti se uporablja za preučevanje sistemov, pri katerih pridemo do analitične 
rešitve stežka ali pa sploh ne. Pri analitičnih rešitvah se pogosto uporabljajo tudi približki in 
predpostavke, zato lahko z uporabo simulacijskih metod pridemo do natančnejše rešitve. Med 
te spada metoda Monte Carlo, ki za svoje izvajanje uporabi zaporedje naključnih števil, ki jih 
dobimo iz verjetnostne porazdelitve. Generacija naključnih spremenljivk iz verjetnostne 






3.1 Verjetnostna porazdelitev 
X je diskretna spremenljivka, če ima končno število vrednosti X od 0 različne verjetnosti. V 
tem primeru lahko verjetnostno porazdelitev naključne spremenljivke X predstavimo z 
verjetnostno porazdelitveno funkcijo. [3]  
Verjetnostno funkcijo naključne spremenljivke X opisuje zaporedje verjetnosti P (X = xi). Če 
predpostavimo, da je i > j in je tudi xi > xj, lahko zapišemo: 
                                       . (3.1) 
Če ima verjetnosti različne od 0 neskončno število vrednosti X, potem govorimo o zvezni 
naključni spremenljivki. Verjetnost izračunamo s pomočjo gostote verjetnosti.  
Definicija gostote verjetnosti: 
Če opazujemo interval (a, b), kjer je a < b, potem lahko izračunamo verjetnost          s 
pomočjo gostote verjetnosti        na naslednji način [3] 




Ker gostota verjetnosti podaja verjetnost, da bo naključna spremenljivka zavzela poljubno 
vrednost med dvema mejama, mora zadovoljevati naslednje pogoje [3]: 
                , (3.3) 





3.1.1 Diskretne porazdelitve 
Diskretne verjetnostne porazdelitve so povezane z nastopom ali odsotnostjo izbranega 
dogodka ali zaporedja dogodkov. Pri tem lahko opazovane spremenljivke zavzamejo samo 
določeno vrednost. Verjetnost, da se bo neki dogodek zgodil ali da se ne bo zgodil, je končno 
mnogo. Nekaj primerov diskretnih porazdelitev:  
- Bernoullijeva porazdelitev, 
- Binomska porazdelitev, 





3.1.2 Zvezne porazdelitve 
Metoda Monte Carlo za svoje delovanje uporablja zvezne porazdelitvene funkcije, saj je pri 
le-teh za vsako vrednost na opazovanem intervalu določena verjetnost. Pri zvezni funkciji nas 
zanima, kakšna je verjetnost, da pade vrednost spremenljivke v določeni interval.  
 
3.1.2.1 Beta porazdelitev 
Gostota verjetnosti za Beta porazdelitev je: 
        
            
     
,  (3.5) 
kjer sta α > 0 in β > 0 parametra oblike, B pa funkcija beta. 
        
        
      
,  (3.6) 
kjer je Γ funkcija gama. [4] 
Na sliki 1 je prikazanih nekaj beta porazdelitev s parametri α in β sta 0,75, 1 ali pa 2. 
 





3.1.2.2 Gama porazdelitev 
Gama porazdelitev je dana z enačbo: 
      
          
    
,  (3.7) 
kjer je α > 0 parameter oblike, λ > 0 pa faktor skaliranja. Γ(α) je funkcija gama, ki je 
definirana kot: 
             
 
 
  . [4] 
Nekaj primerov gama porazdelitve je prikazanih na sliki 2. Porazdelitve imajo parametre α in 
λ sta enaka 1, α = 2 in λ = 1 ter α = 4 in λ = 0.5. 
 





3.1.2.3 Normalna porazdelitev 
Normalna ali Gaussova porazdelitev spada med najbolj znane porazdelitvene funkcije. 
Naključni vrednosti X pripada PDF: 
      
 
    
 
 
      
   , (3.8) 
kjer sta µ in σ srednja vrednost in standardna deviacija spremenljivke X. [3] Na sliki 3 so 
prikazane normalne gostote z enako srednjo vrednostjo, a različno standardno deviacijo. 
Srednja vrednost pri vseh je enaka 0,5, deviacija pa je 0,05, 0,1 in 0,2.  
 






3.1.2.4 Eksponentna porazdelitev 
Eksponentna porazdelitev ima PDF: 
        
   ,  (3.9) 
kjer je λ > 0 parameter stopnje. [4] 
Nekaj primerov eksponentne porazdelitve je prikazanih na sliki 4. Parametre stopnje imajo 
enake 0,5, 1 in 2.  
 
Slika 4: Eksponentne porazdelitve z različnim parametrom stopnje.  
3.1.2.5 Enakomerna porazdelitev 
Enakomerna porazdelitev je porazdelitev, ko je verjetnost nekega dogodka v določenem 
intervalu enaka neki konstantni vrednosti, izven tega intervala pa je enaka 0. Zapišemo jo s 
PDF: 
      
 
   
,  (3.10) 




3.2 Kumulativna porazdelitvena funkcija 
Če računamo verjetnost, da bo neki dogodek zavzel točno določeno vrednost s pomočjo 
gostote verjetnosti, bo ta vrednost po navadi enaka 0. Zato raje definiramo kumulativno 
porazdelitveno funkcijo na nekem intervalu. Ta nam opisuje verjetnost, da bo neki dogodek 
zavzel določeno vrednost ali manjšo vrednost od le-te.  
Funkcija    je kumulativna porazdelitvena funkcija (CDF) naključne spremenljivke X. 
Verjetnosti vselej ležijo v intervalu od 0 do 1, zato ima CDF vselej vrednosti med 0 in 1. 
              (3.11) 
Lastnosti CDF:  
1.                                 . 
2.       je rastoča funkcija od x: če je        je tudi              . 
3.       je zvezna z desne strani. 
Če se CDF spreminja le v skokih, potem je X diskretna naključna spremenljivka in jo lahko 
opišemo z verjetnostno porazdelitveno funkcijo (PMF). Če pa je X zvezna spremenljivka, 





Slika 5: Graf kumulativne porazdelitvene funkcije.  
 
Slika 5 ponazarja graf kumulativne porazdelitvene funkcije. 
3.3 Generacija naključnih spremenljivk 
Monte Carlo simulacija zahteva generacijo ustreznih vrednosti naključnih števil, ki ustrezajo 
neki porazdelitvi. To naredimo tako, da najprej generiramo naključno število od 0 do 1, nato 
pa z ustrezno transformacijo določimo vrednosti, ki ustrezajo dani porazdelitvi. En način za 
generacijo naključnih spremenljivk je uporaba inverzne transformacijske metode. Drugi 
način, v študijah elektroenergetskih sistemov mogoče še bolj koristen, pa je diskretizacija 
zveznih porazdelitev. 
3.3.1 Inverzna transformacijska metoda 
Če generiramo enakomerno porazdeljena naključna števila, lahko z uporabo enačbe 3.12 
določimo naključna števila, ki pripadajo neki porazdelitvi, kar je prikazano tudi na sliki 6. 
     




Uporaba te metode je preprosta, če je mogoče analitično določiti inverzno funkcijo podane 
porazdelitve. [3] V tabeli 1 so podane nekatere običajne porazdelitve in njene inverzne 
funkcije. 
 
Tabela 3: Formule porazdelitev nekaterih funkcij in njihovih inverznih funkcij. 
Porazdelitev 
(parametri) 
Formula porazdelitve Formula inverzne funkcije 
porazdelitve 
Eksponentna          
     
    
 
 
           
Normalna 
porazdelitev (µ, σ) 
      
 
    
 
 
      
    
                       
                       
Porazdelitev 
ekstremnih 
vrednosti (α, β) 
       
               
 
 




Gama (λ, k) 
      
  
    
            
   
 
 
       
 
 
    
   






     
 









3.3.2 Diskretizacija zveznih porazdelitev 
V študijah elektroenergetskih sistemov je še posebej koristna metoda diskretizacije zveznih 
porazdelitev in uporaba postopka za diskretne naključne spremenljivke. V primeru izbire te 
metode moramo inverzni transformacijski postopek opraviti numerično. Naključno število    
mora izpolnjevati zahtevo 
                 . (3.13) 
Ta postopek zahteva izračun CDF za vse mogoče vrednosti naključne spremenljivke  . 
Statistične informacije o stanju EES so najbolj pogosto podane v obliki histograma. Tako 
lahko naključna števila, ki pripadajo določeni porazdelitvi, določimo, brez da bi dejansko 
izpeljali porazdelitveno funkcijo. [3] 
Uporaba te metode je bolj smiselna od prejšnje, če je analitično težko določiti inverzno 
funkcijo funkcije porazdelitve. 
 
3.4 Točnost Monte Carlo simulacije 
Simulacija Monte Carlo predstavlja sintetični proces vzorčenja, ki ga opravimo z 
računalnikom. V procesih vzorčenja točnost rezultatov narašča s številom vzorcev, zato bo 
tudi točnost simulacije Monte Carlo odvisna od števila vzorcev.  




    
 
   . (3.14) 
Srednja vrednost vzorcev je naključna vrednost, za njeno varianco bi želeli, da bi bila čim 
manjša. 
        





kjer    in    predstavljata srednjo vrednost oziroma standardno deviacijo vzorcev. 
Od tu je razvidno, da je pogrešek pri ocenitvi srednje vrednosti obratno sorazmeren s   . Če 
želimo izboljšati oceno za količnik 2, moramo povečati obseg vzorcev za 4. [3] Pri 






4. Algoritem za izračun veličin sistema 
Algoritem za izračun pretokov moči s pomočjo metode Monte Carlo smo izdelali v programu 
Matlab. Najprej smo iz merilnih podatkov izdelali gostote verjetnosti za posamezne dele 
dneva, s pomočjo katerih smo nato dobili moč posameznega bremena v danem koraku 
simulacije. V vsakem koraku se je izvedel tudi izračun polnjenja električnega avtomobila za 
posamezno gospodinjstvo. Ti podatki so se nato prenesli na model omrežja v programu 
OpenDSS, kjer se je izvedel izračun pretokov moči. Rezultate smo s pomočjo programa 
Matlab prikazali na različnih diagramih. 
 
4.1 Verjetnostna funkcija bremen 
Verjetnostne funkcije bremen smo določili iz merilnih podatkov. Iz letnih diagramov 
petdesetih gospodinjskih odjemalcev smo izbrali podatke za mesec januar in februar ter 
delovni dan. Iz teh podatkov smo za vsak 15 minutni interval dobili histograme moči. 
Histograme smo evalvirali in primerjali s posameznimi verjetnostnimi funkcijami. Pri tem 
smo si pomagali z aplikacijo Distribution Fitting, ki je vgrajena v programu Matlab. Določili 
smo, da se za vsak interval najbolje prilega eksponentna verjetnostna funkcija. Seveda pa ima 
PDF za posamezen interval različne parametre. Določanje PDF iz histogramov je prikazano 





Slika 7: Določanje PDF iz histograma. 
 
4.2 Verjetnostna funkcija polnjenja električnega avtomobila 
Verjetnostna funkcija polnjenja električnega avtomobila ima enakomerno porazdelitev, saj ko 
avtomobil polnimo, ga ves čas polnimo z močjo 3,6 kW. Vendar pa moramo za vsako 
posamezno gospodinjstvo upoštevati, da imajo različne čase začetka polnjenja in različne čase 
polnjenja. Te čase smo določili iz verjetnostnih funkcij. 
4.2.1 Določanje časa začetka polnjenja električnega avtomobila 
Pri določanju časa začetka polnjenja električnega avtomobila smo ločili 2 scenarija. Pri prvem 
smo upoštevali, da se električni avtomobil začne polniti takoj, ko pridejo ljudje iz službe. Čas 
začetka polnjenja smo torej pri prvem scenariju določili iz normalne verjetnostne 
porazdelitve, ki ima vrh ob 16.00 in standardno deviacijo 2 uri.  
Za drug scenarij smo pa upoštevali, da se električni avtomobili polnijo, ko je cena električne 
energije nižja. PDF torej ima v tem scenariju srednjo vrednost ob 22.30 in standardno 
deviacijo 0.5 ure.  





Slika 8: PDF začetka polnjenja po prvem scenariju. 
 
 





4.2.2  Določanje časa polnjenja 
Čas polnjenja električnega avtomobila smo določili iz ankete o prevoženih kilometrih na dan. 
Ti podatki so že bili urejeni v histogram, zato smo le še določili verjetnostno funkcijo. 
Histogram podaja dolžino enega potovanja. Tu moramo upoštevati, da nekatera vozila 
naredijo dve ali več voženj na dan. Povprečje teh poti je 3,2. Za funkcijo, ki se najbolj prilega 
podatkom, je bila določena logaritmična normalna verjetnostna funkcija. Slika 10 prikazuje 
histogram prevoženih kilometrov na eno vožnjo, slika 11 pa histogram prevožene razdalje na 
dan. Slika 12 prikazuje PDF prevoženih kilometrov na dan. Iz te verjetnostne funkcije smo 
nato za vsak posamezen avtomobil dobili število prevoženih kilometrov.  
 





Slika 11: Histogram prevožene razdalje na dan. 
 
 




Iz [5] lahko preberemo, da je poraba električne energije nekje med 15 in 25 kWh/100 km. 
Najbolj je odvisna od tega, kakšen avtomobil vozimo. Za izračun smo vzeli 20 kWh/100 km. 
Iz teh podatkov smo nato preračunali, kako dolgo se mora baterija električnega avtomobila 
polniti, da bo polna. Predpostavili smo, da se vsa energija, ki se je porabila v enem dnevu, 
tudi napolni. 
Tabela 4 prikazuje primer prevoženih razdalj, začetkov polnjenj za primer popoldanskega in 
za primer večernega polnjenja ter trajanje polnjenja za 10 električnih vozil. Sliki 13 in 14 
prikazujeta skupen diagram moči polnjenja 10 EV. Slika 13 prikazuje diagram moči polnjenja 
EV ob popoldanskem polnjenju, slika 14 pa ob večernem polnjenju EV. 
 
Tabela 4: Primer prevoženih razdalj, začetkov polnjenj ob popoldanskem in večernem polnjenju ter 





Začetek polnjenja - 
popoldne 




1 15,62 14.45 22.00 0.45 
2 16,80 16.00 22.15 1.00 
3 5,383 17.30 22.00 0.15 
4 22,49 17.15 22.30 1.15 
5 7,17 15.00 22.30 0.30 
6 118,11 16.30 22.30 6.30 
7 19,79 16.45 22.30 1.00 
8 14,59 18.30 22.45 0.45 
9 52,58 16.00 22.30 3.00 






Slika 13: Skupni diagram moči polnjenja 10 EV ob popoldanskem polnjenju. 
 
 




4.3 Elektroenergetsko omrežje 
Simulacijo Monte Carlo smo preskusili na dveh elektroenergetskih omrežjih. Prvo je bilo 
generično primestno omrežje, drugo pa realno omrežje vasi Šentflorjan. Omrežja smo 
modelirali v programu OpenDSS, kamor smo vnesli vse podatke razen moči bremen in moči 
polnjenja baterij električnih avtomobilov. Te podatke smo pridobili v vsakem posameznem 
Monte Carlo koraku, jih prenesli v model omrežja in nato izvedli izračun pretokov moči.  
 
4.3.1 Generično primestno omrežje 
Generično omrežje je sestavljeno na podlagi rezultatov anketiranja različnih distribucij. Ta 
ima najprej togo mrežo in transformator iz SN na NN napetost. Napetost na SN strani je 
nastavljena na 1,05 pu. Transformator je modeliran tripolno, njegovi podatki pa so 
predstavljeni v tabeli 5. 
 
Tabela 5: Podatki o transformatorju. 
Nazivna moč SN = 250 kVA 




Omrežje je sestavljeno iz nadzemnih vodov in ima 6 glavnih izvodov. Njihova skupna dolžina 
je 600 m. Tip vodnika PP00A_4X70 je uporabljen kot model glavnih izvodov, vodnik 
PP00A_4X35 pa za povezavo do gospodinjstev. Podatki o tipih vodnikov so prikazani v tabeli 
6. 
 
Tabela 6: Podatki o tipih vodnikov. 
 R1[Ω/km] R0[Ω/km] X1[Ω/km] X0[Ω/km] C0[Ω/km] C1[Ω/km] 
PP00A_4X35 0,87 3,47 0,083 0,25 0,2 0,2 
PP00A_4X70 0,44 1,77 0,082 0,25 0,25 0,25 
 
V omrežju je 120 trifaznih bremen. Modelirana so tripolno, tako da lahko izrazimo tudi 
nesimetrijo za posamezno fazo. Bremenom smo določili le nazivne napetosti, moč pa 




Modele baterij električnih avtomobilov smo modelirali podobno kot bremena. Povezani so na 
iste zbiralke kot bremena, vendar samo na eno fazo za posamezno gospodinjstvo. Moč 
polnjenja baterij se določi v vsaki simulaciji posebej. Slika 15 prikazuje shemo omrežja. 
 
Slika 15: Shema mestnega omrežja. 
 
4.3.2 Realno omrežje vasi Šentflorjan 
Omrežje naselja Šentflorjan ima najprej togo mrežo in transformator iz SN na NN napetost. 
Napetost na SN strani je nastavljena na 1,05 pu. Transformator je modeliran kot trifazni 
transformator s podatki v tabeli 7. 
Tabela 7: Podatki o transformatorju.  
Nazivna moč SN = 250 kVA 




Omrežje je sestavljeno iz nadzemnih vodov in kablov in ima 10 različnih tipov vodnikov. 




Tabela 8: Podatki o tipih vodnikov.  
 R1 [Ω/km] X1 [Ω/km] 
E-AY2Y-J_4x35RM+1_5RE 0,93 0,10 
E-AY2Y-J_4x70SM+1_5RE 0,45 0,09 
NFA2X_4x35RM 0,93 0,10 
NFA2X_4x70RM 0,44 0,10 
PP00-A_4x35+2_5 0,87 0,10 
PP00-A_4x70+2_5 0,44 0,10 
PP00_4x10 1,92 0,10 
PP41-A_4x35+2_5 0,93 0,10 
X00/0-A_3x35+71_5 0,93 0,10 
X00/0-A_3x70+71_5 0,50 0,10 
 
V omrežju je 61 gospodinjskih odjemalcev, ki so modelirani na enak način kot za generično 
omrežje. Tudi modeli polnjenja baterij električnih avtomobilov so modelirani na enak način. 
Slika 16 prikazuje shemo omrežja. 
 
Slika 16: Shema primestnega omrežja. 
  












4.4 Simulacija Monte Carlo v Matlabu 
V programu Matlab smo morali najprej urediti povezavo s programom OpenDSS. Nato smo 
izračunali PDF bremen za vsak 15-minutni interval. 
Zagnali smo simulacijo Monte Carlo, kjer se je v vsakem koraku posebej izvedel izračun 
verjetnostne funkcije polnjenja električnega avtomobila za vsako gospodinjstvo. Scenarij 
polnjenja smo določili že pred tem.  
S pomočjo generatorja naključnih števil smo za podano porazdelitev izračunali moč bremena. 
Za izbran interval smo izluščili še moč polnjenja električnega avtomobila za vsako 
gospodinjstvo. 
Izračun pretoka moči se je nato izvedel v programu OpenDSS na izbranem omrežju. Rezultate 
smo izvozili v obliki .csv datoteke in jih prebrali nazaj v programu Matlab.  
Postopek se je ponovil za vsak 15-minutni interval. Nato smo ponovno izračunali verjetnostno 
funkcijo polnjenja električnega avtomobila. To smo ponovili 800 krat ter rezultate prikazali z 
različnimi grafi. 
Slika 17 prikazuje postopek Monte Carlo simulacije. 
 
 





Najprej preverimo moči posameznega bremena in moči polnjenja EV čez en dan. Do 
rezultatov pridemo tako, da Monte Carlo simulacijo zaženemo le enkrat.  
 
Slika 18: Diagrami moči posameznih porabnikov. 
 
Slika 18 prikazuje diagrame moči posameznih porabnikov. Posamezen diagram predstavlja 
celotno moč porabnika. Vidimo, da je moč zelo variabilna čez dan in ne sledi kakemu vzorcu. 
Če združimo posamezne diagrame v skupen diagram, dobimo diagram, ki je podoben 






Slika 19: Skupni bremenski diagram 360 porabnikov. 
 
Slika 20 prikazuje moči polnjenja električnega vozila za posamezno gospodinjstvo. Podan je 
diagram polnjenja, ko se EV polnijo pretežno okrog 16. ure. Čas polnjenja je bil zaokrožen na 
15 minut. Zaradi kratkih povprečnih prevoženih razdalj se je lahko zgodilo, da je bil čas 





Slika 20: Bremenski diagrami polnjenja EV. 
 
5.1 Generično primestno omrežje 
Za obe omrežji smo preverili pretok moči čez transformator in napetost na vseh vozliščih. 
Analizo smo naredili za tri stanja: brez električnih vozil, s polnjenjem EV v popoldanskem 
času in s polnjenjem vozil v večernem času. 
 
5.1.1 Brez električnih vozil 
Slika 21 predstavlja pretok moči čez distribucijski transformator brez polnjenja EV v 24 urah 
za eno MC simulacijo. Razberemo lahko, da moč sledi vsoti vseh bremen. Na sliki 22 je 
prikazana gostota verjetnosti pretoka moči čez transformator v generičnem omrežju. Moč je 
normirana na moč transformatorja, torej 250 kVA. Transformator je najbolj obremenjen v 






Slika 21: Pretok moči čez SN/NN transformator v 24 urah za eno MC simulacijo. 
 
 





Slika 23 prikazuje verjetnostno funkcijo napetosti na vozliščih, ko v omrežje niso priključena 
električna vozila. Vidimo, da 3D graf sledi grafu tipične porabe električne energije 
gospodinjskih porabnikov. To pomeni, da je največji padec napetosti popoldne nekje od 16. 
do 22. ure.  
 







5.1.2 Popoldansko polnjenje EV 
Sliki 24 prikazuje pretok skupne moči čez transformator, ki je posledica moči bremen in moči 
polnjenja EV. Skupna moč se rahlo razlikuje od vsote moči bremen in moči polnjenja EV, saj 
smo skupno moč merili direktno na transformatorju, ostali dve pa sta vsoti posameznih moči 
bremen in EV. Razliko med skupno močjo na transformatorju in vsoto moči bremen in 
polnjenja EV predstavljajo predvsem izgube na vodnikih.  
 
 






Slika 25 prikazuje pretok moči čez distribucijski transformator s popoldanskim polnjenjem 
EV. PDF moči je normiran na 250 kVA. Vidimo, da se pretok moči ob začetku polnjenja EV, 
torej, okrog 16. ure, močno poveča. Ob takšnem povečanju števila EV bi morali transformator 
zamenjati, saj trenutni ne bi prenesel takšne moči. Pretok moči namreč preseže 1,5 pu.  
 
 






Na sliki 26 so prikazane verjetnostne funkcije napetosti za vsak interval. Že brez EV je poraba 
električne energije v popoldanskem času velika. Kadar k temu dodamo še polnjenje baterije 
električnih vozil, se posledično padec napetosti še poveča.  
 






5.1.3 Večerno polnjenje EV 
Zanimalo nas je, ali bi bil pretok moči kaj manjši, če bi EV polnili večer, ko je pretok moči 
zaradi bremen manjši in je tudi cena elektrike cenejša. V tem primeru bi se še več električnih 
vozil polnilo ob istem času, saj bi morali avtomobil prej priključiti na elektroenergetsko 
omrežje, če bi hoteli, da je zjutraj napolnjen. Pretok skupne moči čez transformator, moč 
polnjenja EV in moč bremen ob večernem polnjenju EV vidimo na sliki 27. Razvidno je, da 
se pretok moči močno poveča okrog 22.30. Moč takrat zelo presega moč transformatorja, ki 
znaša 250 kVA. 
 
 






Slika 28: PDF moči čez distribucijski transformator ob večernem polnjenju EV.  
 
Slika 28 predstavlja gostoto verjetnosti pretoka moči čez SN/NN transformator ob večernem 
polnjenju EV. Vidimo, da se moč zaradi polnjenja EV akumulira na majhnem intervalu in je 
zato takrat padec napetosti zelo velik. To se zgodi okrog 23. ure. Iz slike 29 je razvidno, da je 











5.2 Realno omrežje vasi Šentflorjan 
Pretok moči na transformatorju in napetost na vozliščih smo preverili tudi na omrežju vasi 
Šentflorjan. Analizirali smo enaka stanja kot prej. 
5.2.1 Brez polnjenja EV 
Slika 30 predstavlja pretok moči čez transformator brez polnjenja EV v eni MC simulaciji. V 
tem omrežju je manj odjemalcev, zato je tudi skupna moč, ki teče čez transformator temu 
primerno manjša. 
 






Na sliki 31 je prikazana gostota verjetnosti pretoka moči čez transformator moči 250 kVA. 
Moč je normirana na moč transformatorja, torej na 250 kVA. 
 
 
Slika 31: PDF pretoka moči čez distribucijski transformator. 
 
Slika 32 prikazuje verjetnostno funkcijo napetosti na vozliščih, ko v omrežje niso priključena 
električna vozila. Vidimo, da 3D graf sledi grafu tipične porabe električne energije 





Slika 32: PDF napetosti na vozliščih v omrežju brez EV. 
 
5.2.2 Popoldansko polnjenje EV 
Sliki 33 in 34 prikazujeta pretok moči čez distribucijski transformator s popoldanskim 
polnjenjem EV. Na sliki 30 smo ločili skupno moč na moč zaradi bremen in moč polnjenja 
EV. Skupna moč in vsota moči bremen in polnjenja EV rahlo odstopata zaradi izgub na 
vodnikih. PDF moči je normiran na 250 kVA. Vidimo, da se tudi na realnem omrežju pretok 
moči ob začetku polnjenja EV, torej okrog 16. ure, močno poveča. Moč na transformatorju se 





Slika 33: Pretok moči čez transformator čez en dan s popoldanskim polnjenjem EV. 
 
 





Verjetnostne funkcije napetosti na vozliščih so prikazane na sliki 35. Diagram napetosti sledi 
diagramu moči, torej dobimo velik padec napetosti okrog 16. ure, ko začnemo polniti 
električna vozila.  
 






5.3 Večerno polnjenje EV 
Pretok moči se še poveča, če EV polnimo zvečer. To prikazujeta sliki 36 in 37. Moč, ki teče 
čez transformator, v nekem trenutku preseže 250 kW. Če pogledamo verjetnostno funkcijo za 
ta isti časovni interval, je največja verjetnost, da moč preseže 1 pu glede na moč 
transformatorja. 
 






Slika 37: PDF moči čez SN/NN transformator ob večernem polnjenju EV.  
 
Napetostne razmere se nam v večernem času za to stanje zelo poslabšajo. Velika verjetnost je, 












5.4 Točnost MC simulacije 
Na koncu smo preverili še točnost Monte Carlo simulacije z izračunom srednje vrednosti 
napetosti v enem od vozlišč v vsakem koraku simulacije. Izbrali smo prvo vozlišče od 
transformatorja na realnem omrežju in interval ob 16.00. Narisali smo diagram odvisnosti 
srednje vrednosti napetosti od števila MC simulacij. Slika 39 kaže, da se vrednost pri 800 
simulacijah, kolikor smo jih naredili mi, ustali. To pomeni, da četudi bi število simulacij 
povečali, se izhodni podatki ne bi spremenili bistveno.  
 
 






Zaradi negotovosti obnašanja EV (časov polnjenja in potrebne električne energije) je težko 
določiti njihov vpliv na samo omrežje. V magistrski nalogi smo obravnavali vpliv polnjenja 
električnih vozil na distribucijsko omrežje s pomočjo metode Monte Carlo. Metodo smo 
preskusili na dveh omrežjih in na koncu prišli do podobnih ugotovitev. 
V magistrski nalogi smo obravnavali primer, ko ima vsako gospodinjstvo eno EV in ga 
enofazno polni vsak dan v popoldanskem ali večernem času. Za začetek polnjenja v 
popoldanskem času smo upoštevali čas, ko pridejo ljudje iz službe, v večernem pa čas, ko je 
cena električne energije nižja. Čas polnjenja smo izračunali iz števila prevoženih kilometrov. 
Ko smo določili obdobje, v katerem se bodo EV polnila, smo izvedli izračun pretokov moči 
čez cel dan. V naslednjem Monte Carlo koraku smo spet izračunali čas začetka in čas 
polnjenja za posamezno električno vozilo.  
Kadar se EV polnijo v popoldanskem času, obstaja velika verjetnost, da bo napetost v 
omrežju padla pod dovoljeno mejo. Tudi če se polnijo ob večernem terminu, bo napetost v 
omrežju prenizka. Trenutno omrežje ni dimenzionirano, da bi lahko preneslo moč, ki je 
potrebna za polnjenje tolikšnega števila EV.  
Ena možnost, ki je ta magistrska naloga ne obravnava, je možnost, da ima le polovica 
gospodinjstev EV oziroma da jih polovica polni v popoldanskem času, polovica pa v 
večernem. Algoritem bi lahko nadgradili z upoštevanjem polnjenja EV na javnih polnilnicah. 
Tako bi lahko zaposleni svoja EV polnili tudi v času, ko so v službi in je v omrežju majhen 
pretok moči.  
Uvedba dinamičnega tarifiranja bi lahko bil eden od ukrepov elektro distribucij, s katerim bi 
ljudi spodbudili, da začnejo EV polniti v času, ko je pretok moči v omrežju majhen. V tem 
času bi namreč bila cena električne energije majhna, s tem pa bi bili stroški polnitve EV prav 
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